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Abstrakt 
 
Táto práca pojednáva o metódach využívaných v počítačovom videní na lokalizáciu a 
následnú detekciu objektov v obraze. Prináša stručný prehľad najrozšírenejších lokalizačných 
a detekčných metód, a následne popisuje ich využitie pri problematike detekcie ľudskej tváre 
a tvárových čŕt v obraze. Ďalej sa zaoberá predspracovaním obrazu získaného digitálnou 
kamerou, s využitím základných postupov spracovania obrazu a návrhom a implementáciou 
vhodnej  lokalizačnej a detekčnej metódy pre detekciu ľudskej tváre a čŕt v obraze. 
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spracovanie obrazu, rozpoznávanie objektov, detekcia tváre, lokalizácia tváre, detekcia 
tvárových čŕt, openCV, trajektória  
 
Abstract 
 
This work deals with methods used  in computer vision for localization and detection 
of  objects in the images. It contains an overview of most expanded localization and detection 
medthods and subsequently describe using of them to solve the problem of detection of 
human face and face features on the image. Next it deals with image preprocessing of  image 
taken by digital camera with using of  basic processes of  image processing. Subsequently it 
deals with design and describes implementation of suitable localization and detection method 
for detection of human face and facial features on the image.  
 
Keywords 
 
image processing, detection of objects, detection of human face, detection of face 
features, OpenCV, trajectory  
 
 
 B i b l i o g r a f i c k á   c i t á c i a  
 
MAHRÍK, T.: Detekce objektů v zorném poli kamery. Bakalářská práce. Vysoké 
učení technické v Brně, Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií, 
2009, s. 51, 5 príloh. Vedúci bakalárskej práce Ing. Petr Petyovský. 
 
 
 
 
  
 
P r e h l á s e n i e 
 
 
„Prehlasujem, že moju bakalársku prácu na tému "Detekce objektů v zorném poli 
kamery" som vypracoval samostatne pod vedením vedúceho bakalárskej práce a s 
použitím odbornej literatúry a ďalších informačných zdrojov, ktoré sú všetky citované 
v práci a uvedené v zozname literatúry na konci práce.  
Ako autor uvedenej bakalárskej práce ďalej prehlasujem, že v súvislosti s vytvorením 
tejto bakalárskej práce som neporušil autorské práva tretích osôb, hlavne som 
nezasiahol nedovoleným spôsobom do cudzích autorských práv osobnostných a som si 
plne vedomý následkov porušenia ustanovení § 11 a následujúcich autorského zákona 
č. 121/2000 Sb., vrátane možných trestnoprávnych dôsledkov vyplývajúcich z 
ustanovení § 152 trestného zákona č. 140/1961 Sb.“  
 
 
 
 
V Brne dňa :                                               ............................   
podpis autora 
 
 
 
 
 
 
 
 
P o ď a k o v a n i e 
 
 
 
 
Ďakujem týmto vedúcemu bakalárskej práce Ing. Petru Petyovskému za cenné pripomienky 
a odborné rady, ktoré mi poskytol pri vypracovavaní mojej bakalárskej práce. Ďalej ďakujem 
svojej rodine za stálu podporu a vytvorenie dobrých podmienok pre vysokoškolské štúdium 
a nakoniec svojim priateľom a spolužiakom za vytvorenie skvelého študentského zázemia.   
 
 
 
V Brne dňa :                         ............................ 
                                                                                  podpis autora 
 
 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
6 
OBSAH 
1. ÚVOD ...............................................................................................................10 
2. METÓDY DETEKCIE TVÁRE V OBRAZE ..............................................11 
2.1 Podrobný popis jednotlivých detekčných metód ............................................11 
2.1.1 Znalostné metódy..........................................................................................11 
2.1.2 Metódy invariantných rysov .........................................................................11 
2.1.3 Metódy založené na porovnávaní šablón......................................................12 
2.1.4 Metódy založené na vzhľade ........................................................................12 
2.2 Rozpoznávanie tváre v obraze ........................................................................13 
2.3 Predspracovanie obrazu ..................................................................................13 
2.3.1 Konvolučné filtre ..........................................................................................14 
2.3.2 Hranové detektory ........................................................................................15 
2.3.3 Prewittovej operátor......................................................................................16 
2.3.4 Mediánová filtrácia.......................................................................................17 
2.3.5 Separibilný mediánový filter ........................................................................18 
2.3.6 Histogram .....................................................................................................21 
2.3.7 Ekvalizácia histogramu.................................................................................23 
2.3.8 Normalizácia histogramu..............................................................................23 
2.3.9 Segmentácia..................................................................................................24 
2.3.10 Prahovanie .............................................................................................25 
2.3.11 Metóda prahovania založená na analýze histogramu ............................25 
2.3.12 Binárna morfológia (Binary morphology) ............................................26 
2.3.13 Binárna dilatácia (Binary dilatation) .....................................................28 
2.3.14 Binárna erózia (Binary erosion) ............................................................29 
2.3.15 Binárne morfologické operácie uzatvorenia a otvorenia.......................30 
2.3.16 Šedotónová morfológia (Grayscale Morphology).................................30 
2.3.17 Šedotónová dilatácia (Grayscale dilatation)..........................................31 
2.3.18 Šedotónová erózia (Grayscale erosion) .................................................32 
3. ROZBOR EXISTUJÚCEHO RIEŠENIA.....................................................33 
3.1 Knižnica OpenCV...........................................................................................33 
3.2 Face-tracking pomocou knižnice OpenCV.....................................................33 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
7 
3.3 Algoritmus strojového učenia AdaBoost (adaptive boosting) ........................34 
4. NÁVRH ALGORITMU PRE DETEKCIU TVÁRE A TVÁROVÝCH ČŔT 
V OBRAZE ......................................................................................................35 
4.1 Popis navrhnutého riešenia .............................................................................35 
4.2 Poriadenie trénovacích a testovacích snímkov ...............................................35 
4.3 Blokové schéma navrhnutého riešenia............................................................36 
4.4 Detekcia ľudskej pokožky...............................................................................37 
4.5 Výber vhodného farebného modelu................................................................37 
4.5.1 Farebný model RGB.....................................................................................37 
4.5.2 Farebný model HSV .....................................................................................38 
4.5.3 Prevod farebného modelu RGB na model HSV...........................................39 
4.5.4 Farebný model HLS......................................................................................40 
4.5.5 Prevod farebného modelu RGB na model HLS ...........................................41 
4.5.6 Prevod farebného modelu RGB na model YCbCr .......................................43 
4.5.7 Detekcia trajektórie tváre vo videosekvencii................................................44 
4.5.8 Algoritmus detekcie trajektórie ....................................................................45 
5. IMPLEMENTÁCIA  ALGORITMU ............................................................46 
5.1 Voľba modelu farby ľudskej pokožky............................................................46 
5.1.1 Algoritmus pre lokalizáciu ľudskej tváre v obraze.......................................47 
5.1.2 Definovanie tvárovej oblasti vo farebnom modely ......................................47 
5.1.3 Aplikovanie morfologických operácií ..........................................................48 
5.1.4 Zhlukovanie (Clustering)..............................................................................49 
5.1.5 Detekcia očí ..................................................................................................50 
5.1.6 Detekcia úst ..................................................................................................53 
5.1.7 Detekcia nosných dierok...............................................................................55 
5.1.8 Overenie tvárových oblastí ...........................................................................56 
5.1.9 Algoritmus pre centrovanie tváre vo videosekvencii ...................................57 
5.1.10 Vytvorená knižnica pre spracovanie obrazu a počítačové videnie........58 
5.1.11 Ďalšie plánované moduly ......................................................................58 
5.2 Vyhodnotenie výsledkov ................................................................................59 
6. ZÁVER .............................................................................................................60 
7. LITERATÚRA ................................................................................................63 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
8 
ZOZNAM OBRÁZKOV 
Obr. 2.1: Princíp metódy založenej na korelácii [13]. ............................................... 12 
Obr. 2.2: Princíp metódy založenej na vzhľade [12]. ................................................ 13 
Obr. 2.3: Konvolučné masky Prewittovej operátoru pre dva smery gradientu [14]. . 16 
Obr. 2.4: a) Vstupný obrázok, b) ten istý obrázok po aplikovaní Prewittovej 
hranového detektoru................................................................................................... 16 
Obr. 2.5: Najčastejšie používané typy filtračných masiek [14]. ................................ 17 
Obr. 2.6: a) Obrázok poškodený impulzným šumom, b) ten istý obrázok po aplikácii 
mediánového filtru s filtračnou maskou 3x3.............................................................. 18 
Obr. 2.7: Funkčný diagram pre statický (non-pipelined) 3x3 separabilný mediánový 
filter [4]. ..................................................................................................................... 19 
Obr. 2.8: Alternatíva realizácie 3-vstupového triediča, pomocou troch 2-vstupových 
triedičov...................................................................................................................... 19 
Obr. 2.9: SKIPSM rekurzívna realizácia separabilného mediánového filtru 
s filtračnou maskou o rozmeroch 3x3 pixely[4]. ....................................................... 21 
Obr. 2.10: Príklad bimodálneho histogramu. ............................................................. 22 
Obr. 2.11: Výsledné histogramy po aplikovaní normalizácie a ekvalizácie 
histogramu.................................................................................................................. 24 
Obr. 2.12: Prahovaný obrázok  a) bez aplikácie mediánového filtru, b) s aplikovaným 
mediánovým filtrom................................................................................................... 26 
Obr. 2.13: Príklad bodovej množiny. ......................................................................... 27 
Obr. 2.14: Bežné typy štrukturálnych elementov [14]............................................... 27 
Obr. 2.15: a) Množina A pred aplikovaním dilatácie, b) rozšírená množina  A po 
aplikovaní dilatácie s použitím štrukturálneho elementu B. ...................................... 28 
Obr. 2.16: a) množina  A pred aplikovaním erózie, b) zúžená množina  A po              
aplikovaní erózie s použitím štrukturálneho elementu B. .......................................... 29 
Obr. 2.17: Príklad aplikácie šedotónovej dilatácie[11].............................................. 31 
Obr. 2.18: Príklad aplikácie šedotónovej erózie [11]................................................. 32 
Obr. 2.19: a)Vstupný obrázok, b) obrázok po aplikovaní šedotónovej dilatácie a c) po 
aplikovaní šedotónovej erózie ................................................................................... 32 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
9 
Obr. 3.1: Realizácia detekcie ľudskej tváre v obraze algoritmom vytvoreným za 
použitia knižnice OpenCV. ........................................................................................ 34 
Obr. 4.1: Blokové schéma navrhnutého algoritmu pre detekciu ľudskej tváre a 
tvárových čŕt v obraze. ............................................................................................... 36 
Obr. 4.2: Geometrická reprezentácia priestoru RGB [18].......................................... 38 
Obr. 4.3: Geometrická reprezentácia priestoru HSV [18]. ......................................... 39 
Obr. 4.4: Geometrická reprezentácia priestoru HLS [18]. ......................................... 41 
Obr. 4.5: Geometrická reprezentácia prietoru YCbCr................................................ 44 
Obr. 5.1: Model farby ľudskej pokožky..................................................................... 47 
Obr. 5.2: a)Vstupný snímok, b)výstupný snímok po aplikovaní algoritmu, pre 
detekciu ľudskej pokožky v obraze............................................................................ 48 
Obr. 5.3: Výsledné snímky v jednotlivých krokoch, po aplikovaní morfologických 
operácií dilatácie, erózie, uzatvorenia a otvorenia. .................................................... 49 
Obr. 5.4: Ohraničenie kandidátskej oblasti. ............................................................... 50 
Obr. 5.5: Príklad výpočtu  jasovej mapy EyeMapL. .................................................. 51 
Obr. 5.6: Príklad výpočtu farebnej mapy EyeMapC. ................................................. 52 
Obr. 5.7: Príklad výslednej farebnej mapy a jej výpočtu. .......................................... 52 
Obr. 5.8: Výsledok detekcie očí v obraze na princípe farebnej mapy. ...................... 53 
Obr. 5.9: Mapa získaná farebnou transformáciou FLD. ............................................ 53 
Obr. 5.10: Mapa získaná farebnou transformáciou rg zo zložky r. ........................... 54 
Obr. 5.11: Výsledná farebná mapa úst. ...................................................................... 54 
Obr. 5.12: Postup detekcie úst na princípe farebnej mapy vytvorenej zo zložky Cr. 55 
Obr. 5.13: Postup detekcie nosných dierok v obraze. ................................................ 56 
Obr. 5.14: Zľava vstupný obraz, v strede obraz po segmentácii a vpravo obraz s 
vyznačením vhodných kandidátov [19] . ................................................................... 57 
Obr. 5.15: Lokalizácia tvárových príznakov v obraze: a) prvý zľava vstupný obraz, 
b) obraz po segmentácii, c) obraz po zhlukovaní a d)výsledný obraz s lokalizovanými 
tvárovými príznakmi [20]. ......................................................................................... 57 
Obr. 5.16: Centrovanie pozície tváre vo videosekvencii , kde a)vstupný snímok, 
b)lokalizovaná oblasť tváre, c)vycentrovaná a priblížená tvár. ................................. 58 
 
ÚSTAV AUTOMATIZACE A MĚŘICÍ TECHNIKY 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
Vysoké učení technické v Brně 
 
 
10 
1. ÚVOD 
Práca sa zaoberá problematikou detekcie ľudských tvárí a tvárových čŕt 
v obraze získanom pomocou digitálnej kamery. Táto problematika je momentálne 
dosť aktuálna, keďže výpočtová a snímacia technika zažíva v poslednej dobe 
obrovský rozvoj. Stále častejšie sa vyžaduje od počítačov schopnosť interakcie 
s okolitým prostredím a hlavne s človekom, čo zapríčnilo aj zvýšený záujem o 
výzkum v oblasti počítačové rozpoznávania objektov. Asi najväčšia pozornosť sa 
v poslednej dobe venuje rozpoznávaniu ľudskej tváre, hlavne z dôvodu širokého 
použitia v rôznych oblastiach (biometria, bezpečnostné systémy, užívateľské 
rozhrania, digitálne fotoaparáty, mobilné aplikácie atď.).  
Obsah práce pozostáva zo šiestich celkov. Prvá časť práce sa podrobne 
venuje stručnému popisu a deleniu najrozšírenejších lokalizačných a detekčných 
metód využívaných v počítačovom videní. Taktiež popisuje postupne jednotlivé 
kroky predspracovania obrazu a podrobne popisuje niektoré základné algoritmy 
využívané pri predspracovaní obrazu (mediánové filtre, hranové detektory, metódy 
histogramu, morfologické operácie, atď.). Druhá časť sa venuje popisu existujúceho 
riešenia detekcie ľudskej tváre v obraze realizovaného pomocou knižnice pre 
počítačové videnie OpenCV. Tretia časť sa venuje problematike detekcie ľudskej 
tváre na základe farby pokožky a návrhu vhodného algoritmu pre detekciu ľudskej 
tváre a tvárových čŕt založenú na tomto princípe. Podrobne sú tu tiež opísané 
niektoré základné farebné modely a algoritmy pre konverziu medzi nimi. V štvrtej 
časti je podrobne rozobraná implementácia navrhnutého algoritmu. Ďalej sú v tejto 
časti vyhodnotené dosiahnuté výsledky pomocou implementovanej metódy pre 
detekciu ľudskej tváre a tvárových čŕt v obraze a algoritmu pre sledovanie tváre a 
jej centrovanie vo videosekvencii.  
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2. METÓDY DETEKCIE TVÁRE V OBRAZE 
V súčastnosti existuje viacero metód detekcie ľudskej tváre. Tieto metódy je 
možné rozdeliťna základe spôsobu prístupu k problému do štyroch skupín [1]. 
 
• Znalostné metódy (Knowledge-based methods)  
• Metódy invariantných rysov (Feature invariant approaches) 
• Metódy založené na porovnávaní šablón (Template matching methods) 
• Metódy založené na vzhľade (Appearance-based methods) 
 
2.1 PODROBNÝ POPIS JEDNOTLIVÝCH DETEKČNÝCH 
METÓD 
2.1.1 Znalostné metódy 
Znalostné metódy sú založené na definovaných pravidlách, ktoré popisujú 
skutočnú ľudskú tvár. Pravidlá väčšinou definujú vzájomné vzťahy medzi 
jednotlivými časťami tváre. Tieto metódy sú navrhnuté prevažne na lokalizáciu tváre 
v obraze a sú pomerne náročné na implementáciu, využívajú zložité a robustné 
algoritmy. Z tohto dôvodu zpravidla tieto metódy nedosahujú požadovaných 
výsledkov. Podrobnejšie je princíp znalostnej metódy popísaný v práci [15]. 
 
2.1.2 Metódy invariantných rysov 
Cieľom týchto metód je nájsť morfologické rysy, ktoré sa nemenia ani pri 
zmene natočenia tváre a rôznych svetelných podmienkach. Ako morfologické rysy sa 
využívajú napríklad  tvárové príznaky (oči, ústa, atď.) alebo farba pokožky. Následne 
je za pomoci morfologických rysov lokalizovaná tvár v obraze. Výhodou týchto 
metód je jednoduchá a rýchla implementácia s pomerne kvalitnými výsledkami 
lokalizácie. Princíp metódy invariantných rysov je podrobne popísaný v tejto práci 
v kapitole číslo 5.  
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2.1.3 Metódy založené na porovnávaní šablón 
Obsahujú databázu niekoľkých šablón, ktoré popisujú celú tvár, prípadne sú 
to šablóny obsahujúce jednotlivé časti tváre samostatne. Vyhľadávajú tvár na základe 
korelácie medzi vstupným obrazom a šablónami z databázi. Nevýhodou tejto metódy 
je, že aby sme docielili čo najlepšie výsledky detekcie, musíme mať čo 
najrozsiahlejšiu databázu, čo je pomerne pracné a aj časovo náročné. Tieto metódy, 
sú určené na lokalizáciu a aj detekciu tváre v obraze. Na Obr. 2.1 je na jednoduchom 
príklade znázornený princíp metódy založenej na porovnávaní šablón. Podrobnejšie 
je tento prístup popísaný v [13]. 
 
Obr. 2.1: Princíp metódy založenej na korelácii [13].  
 
2.1.4 Metódy založené na vzhľade 
Modely tváre sa získavajú učením z trénovacej množiny, ktorá obsahuje 
rôzne typy tvárí. Detekcia prebieha na základe porovnávnia častí obrazu, s týmto 
modelom. V tomto prípade je tiež nutné vytvoriť model tváre, i keď učenie prebieha 
poloautomaticky. Metódy založené na tomto princípe dosahujú veľmi dobré 
výsledky a sú určené prevažne na detekciu. Príklad detekčnej metódy založenej na 
vzhľade je uvedený na Obr. 2.2, podrobný princíp je popísaný v práci [12].  
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Obr. 2.2: Princíp metódy založenej na vzhľade [12]. 
 
2.2 ROZPOZNÁVANIE TVÁRE V OBRAZE 
Rozpoznávanie ľudskej tváre v obraze sa zaoberá riešením dvoch hlavných 
úloh. Problematikou lokalizácie tváre v danej scéne a problematikou detekcie čŕt 
v tvári. Ľudská tvár je veľmi zložitá štruktúra, ktorej vzhľad môže byť veľmi odlišný 
v závislosti od rôznych faktorov, ako sú napríklad: účes, okuliare, brada, výraz tváre, 
rasa, vek, make-up, atď. Na vzhľad tejto štruktúry majú takisto veľký vplyv aj 
vonkajšie faktory, ako sú napríklad: osvetlenie, posunutie, veľkosť a otočenie tváre 
v obraze. Pre úspešnú detekciu tváre je taktiež veľmi dôležité pozadie. Ak je pozadie 
príliš zložité alebo jeho farba je blízka farbe ľudskej pokožky, tak sa úloha 
rozpoznávania tváre stáva podstatne zložitejšou . Ďalej veľká voľnosť pohybu tváre 
a  zložitá deformácia úst, zapríčinuje, že sa úloha detekcie čŕt stáva náročnejšou. 
V našom prípade predpokladáme, že pozadie nie je príliš zložité a v obraze sa 
nachádza iba jedna ľudská tvár. 
 
2.3 PREDSPRACOVANIE OBRAZU 
Keďže vo väčšine prípadov, zosnímaný obraz kamerou nie je dostatočne 
kvalitný a obsahuje rôzne defekty (šum atď.), musí byť pred spracovaním upravený, 
aby sa zvýšila pravdepodobnosť úspešnej lokalizácie a detekcie objektov v obraze. A 
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preto v niekoľkých nasledujúcich podkapitolách budú popísané najbežnejšie techniky 
predspracovania obrazu, ktoré boli následne aplikované aj pri riešení tejto práce. 
  
2.3.1 Konvolučné filtre 
Konvolúcia vstupnej 2D diskrétnej funkcie f(k+i,l+j)je definovaná vzťahom: 
 
       ( )∑ ∑
−= −=










++=
2
2
2
2
),().,(),(
Y
Yi
X
Xj
jihjlikflkg   ,                                           ( 2.1 ) 
       
kde: 
• f(k+i, l+j) – je vstupná 2D funkcia, v našom prípade vstupný 2D 
obrázok, 
• h – je tzv. konvolučné jadro o rozmeroch X x Y, 
• M,N – rozmery obrázku, 
• g(k,l) – výstupná diskrétna 2D funkcia, ktorá vznikne po aplikovaní 
konvolúcie na vstupnú 2D diskrétnu funkciu (výsledný 2D obrázok, po 
aplikovaní konvolúcie na vstupný 2D obrázok). 
 
Hore uvedený vzťah v podstate predstavuje posunutie matice konvolučného 
jadra h, do bodu so súradnicami [k+i;l+j] a jeho následné vynásobenie 
s prislúchajúcim prvkom vstupnej funkcie f(k+i,l+j). Tento postup sa aplikuje na 
všetky prvky zahrnuté konvolučným jadrom a následne, sú tieto prvky sčítané 
a podelené počtom prvkov konvolučného jadra o rozmeroch X x Y. V prípade, že 
bolo použité konvolučné jadro o rozmeroch 5x5 sa výsledná hodnota priradí prvku 
vstupnej funkcie so súradnicami [k+2;l+2]. Táto matematická operácia je 
v oblastiach počítačového videnia a spracovania obrazu veľmi často využívaná. 
Pri správnom zvolení koeficientov konvolučného jadra, môže konvolučný filter 
(lineárny filter) slúžiť ako hranový detektor, vyhladzovací filter alebo ako 
doostrovací filter. Nevýhodou je, že táto operácia je pomerne náročná na 
spracovanie.  
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2.3.2 Hranové detektory 
Hrany sa v digitálnom obraze nachádzajú v miestach, kde sa prudko mení jas. 
V mieste, kde sa hrana nachádza nadobúda derivácia jasovej funkcie vysokú 
hodnotu. Maximálnu hodnotu bude derivácia nadobúdať, v smere kolmom na hranu. 
V praxi, kvôli zjednodušeniu výpočtu, sa bežne pre detekciu hrán využívajú dva, 
prípadne štyri smery. Väčšina hranových detektorov aproximuje túto deriváciu 
pomocou konvolúcie s vhodným konvolučným jadrom. Príkladom konvolučných 
jadier bežne používaných v praxi môže byť napríklad Prewittov, Robertsov, Sobelov 
alebo Kirschov operátor.  
 
Vzťah pre výpočet gradientu jasovej funkcie f(x, y) [14]: 
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Veľkosť gradientu [14]: 
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Smer gradientu [14]: 
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2.3.3 Prewittovej operátor 
Prewittovej operátor, patrí medzi gradientné diferenčné operátory. Tento 
operátor dobre aproximuje prvú deriváciu obrazovej funkcie. Je ho možné vyjadriť 
pomocou konvolučných masiek uvedených na Obr. 2.3. Tento operátor bol použitý 
na vytvorenie konvolučného hranového detektoru, ktorého úlohou je zvýrazniť hrany 
v obraze. Nevýhodou hranových detektorov tohto typu je citlivosť na šum a ich 
závislosť na škálovaní. Príklad aplikovania prewittovej hranového detektoru 
znázorňuje Obr. 2.4. 
 
 
Obr. 2.3: Konvolučné masky Prewittovej operátoru pre dva smery gradientu [14]. 
 
 
            a)         b) 
Obr. 2.4: a) Vstupný obrázok, b) ten istý obrázok po aplikovaní Prewittovej 
hranového detektoru. 
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2.3.4 Mediánová filtrácia 
Mediánové filtre sa používajú na odstránenie impulzného šumu z obrazu 
(viď. Obr. 2.6). Výhodou týchto filtrov je, že nerozmazávajú hrany objektov. Majú 
veľmi podobné vlastnosti ako dolnopriepustné filtre, ale naviac dokážu odstrániť 
body, ktoré sa príliš odlišujú od susedných bodov. Princíp mediánovej filtrácie 
(nelineárnej filtrácie) spočíva v tom, že najprv sa volí veľkosť filtračnej masky (v 
tomto prípade je použitá matica o veľkosti 3x3 pixely Obr. 2.5a ), ktorá je potom 
postupne posúvaná po celom obraze, tým sa  zabezpečí odstránenie impulzného 
šumu. Za predpokladu, že ľavý horný roh filtračnej masky sa nachádza v bode so 
súradnicami [0;0],  body obrázku zahrnuté touto filtračnou maskou sa zoradia podľa 
veľkosti a vyberie sa z nich medián (stredný prvok), ktorého hodnota sa v tomto 
prípade, priradí prvku so súradnicami [1;1], a takýmto spôsobom sa prejde celý 
obrázok. Tým sa odstránia všetky body, ktoré sú príliš odlišné od ich okolitých 
bodov. Bežne sa používajú filtračné masky veľkostí zobrazených na Obr. 2.5. 
 
Obr. 2.5: Najčastejšie používané typy filtračných masiek [14]. 
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   a)       b) 
Obr. 2.6: a) Obrázok poškodený impulzným šumom, b) ten istý obrázok po aplikácii 
mediánového filtru s filtračnou maskou 3x3. 
 
2.3.5 Separibilný mediánový filter 
Na Obr. 2.7 je zobrazený funkčný diagram pre separabilný mediánový filter, 
v ktorom sa najskôr v každom riadku hodnoty potriedia podľa veľkosti a následne po 
pretriedení určíme z týchto hodnôt medián (tzv. riadkový medián). Pri použití 
filtračnej masky o rozmeroch 3x3 pixely  na dvojrozmernú obrazovú funkciu f(i,j) 
o rozmeroch mxn dostaneme tri riadkové mediány, ktorých hodnoty sa 
v následujúcom kroku takisto pretriedia podľa veľkosti, a hodnota výsledného 
mediánu z týchto hodnôt je potom priradená pixelu filtrovaného obrazu so 
súradnicami [i+1;j+1], kde i = 0..m-1 a j = 0..n-1. V tomto prípade algoritmus nie je 
realizovaný formou reťazenia (non-pipelined). Obdĺžníkové bloky použité 
vo funkčnom diagrame na Obr. 2.7 sú trojvstupové riadkové (stĺpcové) triediče, 
ktorých výstupom je medián zo vstupných hodnôt. Na Obr. 2.8 je zobrazená 
alternatívna realizácia trojvstupového triediča pomocou troch dvojvstupových 
triedičov [4]. 
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Obr. 2.7: Funkčný diagram pre statický (non-pipelined) 3x3 separabilný mediánový 
filter [4]. 
 
Obr. 2.8: Alternatíva realizácie 3-vstupového triediča, pomocou troch 2-vstupových 
triedičov. 
Na Obr. 2.9 je zobrazený ten istý algoritmus ako na Obr. 2.7 realizovaný 
formou reťazenie (pipelined). Každý pixel je spracovávaný iba raz a všetky 
informácie potrebné pre vytvorenie výstupného obrázku, sú prenášané ako stav 
konečného stavového automatu (Finite State Machine). V tomto prípade, sú použité 
dva stavové automaty, riadkový a stĺpcový stavový automat. Registre RS0 a RS1 sú 
využívané na uloženie stavu riadkového stavového automatu. Musia byť nastavené 
na nulu vždy na začiatku každého riadku. Taktiež máme dva stĺpcové stavové 
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buffery CS0[i] a CS1[i] (pri filtračnej maske o rozmeroch 3x3 je i = 0..2), každý 
obsahuje počet adries rovný počtu pixelov v jednom riadku. Buffre musia byť 
nastavené na nulu vždy pri štarte novej operácie nad ďalším podobrazom. Pretože 
adresa výsledného obrazu je posunutá o jeden riadok nahor a o jeden pixel doľava 
oproti aktuálnemu obrazu kvôli kompenzácii oneskorenia reťazenia (pipeline 
latency), musí byť prvý riadok obrázku braný ako špeciálny prípad, kvôli zabráneniu 
zápisu do oblasti mimo buffer obrázku. Z rovnakého dôvodu, aj každý prvý pixel, 
v každom riadku obrázku musíme brať ako špeciálny prípad. Možným riešením je 
vykonanie všetkých krokov algoritmu, s tým, že pre prvý riadok a stĺpec obrázku 
vynecháme zápis do výstupného obrázku. Pre ušetrenie času by sme mali túto časť 
vykonať ako súčasť  inicializácie. Zaujímavé je hlavne porovnanie  týchto dvoch 
algoritmov. Algoritmus bez reťazenia (viď. Obr. 2.7), potrebuje v prípade filtračnej 
masky o rozmeroch 3x3 pixely 12 operácií porovnávania, 9 čítaní obrázku a 1 zápis 
do obrázku. Algoritmus s formou reťazenia (viď. Obr. 2.9) potrebuje 6 porovnávaní, 
4 operácie čítania obrázku a 1 zápis do obrázku. A bežne používané mediánové filtre, 
ktoré napríklad využívajú na triedenie prvkov bubble-sort potrebujú 22 operácií 
porovnávania, 9 čítaní obrázku a 1 zápis do obrázku. Z tohto je jasne vidieť, že 
obidva uvedené algoritmy, sú podstatne rýchlejšie, menej náročné na pamäť a 
prostriedky ako bežne používané  algoritmy pre mediánovú filtráciu [4]. 
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Obr. 2.9: SKIPSM rekurzívna realizácia separabilného mediánového filtru 
s filtračnou maskou o rozmeroch 3x3 pixely [4]. 
 
2.3.6 Histogram 
Je to vektor absolútných početností hodnôt zastúpených v obraze. Každá 
hodnota histogramu H s indexom i hovorí o tom, koľko pixelov v obraze má intezitu 
o hodnote i. V prípade, že sa obraz skladá z jasových zložiek je histogram 
jednorozmerný vektor,  v prípade RGB je zložený z troch vektorov. Väčšinou je 
histogram reprezentovaný ako graf, kde sa na osi x nachádza rozsah hodnôt od 0 až 
do 255, a na osi y početnosti jednotlivých hodnôt zastúpených v obraze. Os x 
najčastejšie predstavuje úrovne šedi, kde 0 je čierna farba a hodnota 255 je zase 
biela, prípadne kombináciu RGB kanálov, svetlosť alebo sýtosť farby. Súčet hodnôt 
histogramu je rovný počtu pixelov obsiahnutých v obraze, čo je definované vzťahom 
[14]: 
∑
=
=
max
0
.)(
i
yxiH  ,                                                                                 ( 2.5 ) 
kde: 
x, y – sú rozmery obrázku. 
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Histogram je štatistickou veličinou jasu, takisto sa dá chápať ako 
pravdepodobnosť výskytu danej farby v obraze. Histogram informuje o jasových 
pomeroch v obraze, ale nenesie informáciu o ich plošnom rozložení. Podľa tvaru 
histogramu sa obrazy klasifikujú na: 
 
• Jasný obraz (high-key) – prevažná väčšina farieb obrazu je prítomná 
v svetlách. 
• Stredotónový obraz (mid-key)  –  prevažná väčšina farieb je zastúpená 
v okolí strednej hodnoty histogramu. 
• Tmavý obraz (low-key) – je opakom jasného obrazu, väčšina jeho farieb sa 
nachádza v tieňoch. 
• Obraz s vysokým kontrastom – je obraz, v ktorom histogram v strednej 
oblasti neobsahuje žiadne dáta . 
 
Definičný obor histogramu sa delí na tri veľké časti. Spodná časť histogramu sa 
označuje ako tiene (shades), stredná časť ako stredné tóny (mid-tones) a najjasnejšej 
časti histogramu sa hovorí svetla (lights). 
Histogram, v ktorom sa nachádzajú dva ostré vrcholy sa nazýva bimodálny 
histogram (viď. Obr. 2.10).  
 
 
Obr. 2.10: Príklad bimodálneho histogramu. 
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2.3.7 Ekvalizácia histogramu 
Je algoritmus, ktorý zabezpečí rozloženie intenzít v obraze tak, aby sa v ňom 
vyskytovali intenzity pokiaľ možno v čo najširšom rozmedzí, a to približne 
s rovnakou početnosťou. U obrázkov s konečným počtom obrazových bodov je 
možné sa k tomuto cieľu iba priblížiť. Ekvalizácia umožňuje v obraze s celkovo 
vysokým kontrastom zvýrazniť ťažko rozpoznateľné detaily s nízkym kontrastom. 
Máme histogram pôvodného obrazu H(p) s jasovou stupnicou p=< kpp ,0 >. 
Monotónnou transformáciou jasovej stupnice dostávame ekvalizovaný histogram 
)(qG  s jasovou stupnicou q=< kqq ,0 >. Ekvalizácia histogramu je definovaná 
vzťahom [14]: 
∑
=
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k qiH
YX
qq
pq
0
0
0 )()(τ ,                                                         ( 2.6 ) 
kde: 
< kpp ,0 > -  pôvodná jasová stupnica histogramu, kde  p = < kpp ,0 >, 
X, Y – rozmery obrázku, 
< kqq ,0 >  - nová jasová stupnica histogramu. 
 
2.3.8 Normalizácia histogramu 
Je to algoritmus, ktorý sa najčastejšie pri spracovaní obrazu využíva na 
odstránenie tieňových rozdielov v obraze, a tým zabezpečenia zvýšenia jeho kvality. 
Princíp spočíva v roztiahnutí aktuálneho histogramu na novú jasovú stupnicu 
< kqq ,0 >. Normalizácia histogramu (viď. Obr. 2.11) je definovaná vzťahom [14]:  
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0)( qpp
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pppq
k
k +
−
−
⋅−== τ  ,                                                         ( 2.7 ) 
 kde: 
< kpp ,0 > -  pôvodná jasová stupnica histogramu, kde  p = < kpp ,0 >, 
< kqq ,0 >  - nová jasová stupnica histogramu. 
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Obr. 2.11: Výsledné histogramy po aplikovaní normalizácie a ekvalizácie 
histogramu.  
 
2.3.9 Segmentácia 
Hlavným cieľom procesu segmentácie je rozdeliť obraz na časti, ktoré majú 
silnú koreláciu s objektami reálneho sveta zobrazenými v obraze. Existujú dva typy 
segmentácie: 
 
• Úplná segmentácia  – rozdelenie obrazu na disjunktné oblasti, ktoré zodpovedajú 
objektom reálneho sveta. 
• Čiastočná segmentácia – rozdelenie obrazu na oblasti, ktoré čiastočne 
zodpovedajú objektom reálneho sveta. 
 
Delenie segmentačných metód: 
• Prahovanie (Thresholding) 
• Segmentácia založená na hranách (Segmentation based on edges) 
• Segmentácia založená na oblastiach (Segmentation based on areas) 
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2.3.10 Prahovanie 
Prahovanie je najednoduchšia segmentačná technika, výpočtovo nenáročná 
a rýchla. Na segmentovanie objektov od pozadia sa používa jasová konštanta, ktorá 
sa nazýva prah. Je to transformácia, ktorá vstupný obraz f(x, y) zobrazí na výstupný 
obraz g(x, y) nasledovným spôsobom [14]: 
 



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=
Tyxfak
Tyxfak
yxg ),(0
),(1),(     ,                                                ( 2.8 ) 
kde: 
• T –  prah (jasová konštanta), 
• f(x, y) –  vstupný obraz, 
• g(x, y) –  výstupný obraz. 
 
 
Prahovanie sa delí na: 
 
• Globálne prahovanie –  ak na celý obraz aplikujeme prahovanie s rovnakou. 
hodnotou prahu. Tento typ prahovania býva úspešný, iba v zvláštnych prípadoch. 
• Lokálne prahovanie – ak  pre každú oblasť obrazu, použijeme inú hodnotu prahu. 
 
2.3.11 Metóda prahovania založená na analýze histogramu 
Táto metóda spočíva v nasledujúcich dvoch krokoch: 
 
1. Zistíme dve najväčšie lokálne maximá H(x1), H(x2) z histogramu H, ktoré sú od 
seba vzdialené najmenej o vzdialenosť d, kde d je rovné [14]:  
21 xxd −=                                                                                    ( 2.9 ) 
Zavedením vzdialenosti d, sa zmenší citlivosť metódy v prípade, že sa významné 
vrcholy histogramu skladajú z niekoľkých lokálnych maxím histogramu. 
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2. V nasledujúcom kroku určíme prah T, ako lokálne minimum z intervalu hodnôt 
ležiacich medzi lokálnymi maximami získanými v prvom kroku. 
 
Čím je graf histogramu plochší, tým klesá vierohodnosť detekovaného prahu. 
Táto metóda je efektívnou cestou k segmentácii v prípade, že objekty 
spracovávanom obraze, sú jasovo odlišné od pozadia. Názorný príklad prahovania 
založeného na analýze histogramu je uvedený na Obr. 2.12a, kde ako vstupný 
obrázok bol použitý Obr. 2.4a, na ktorý bol aplikovaný Prewittovej hranový detektor 
a následne bol odprahovaný. Obr. 2.12b znázorňuje Obr. 2.12a po aplikovaní 
mediánového filtru s filtračnou maskou o rozmeroch 3x3 pixely. 
 
 
                                                   a)        b) 
Obr. 2.12: Prahovaný obrázok  a) bez aplikácie mediánového filtru, b) 
s aplikovaným mediánovým filtrom. 
 
2.3.12 Binárna morfológia (Binary morphology) 
Predpokladom matematickej morfológie je, že obraz sa dá modelovať 
pomocou bodových množín. Definičným oborom pre popis dvojrozmerných útvarov 
je dvojrozmerný euklidovský priestor 2E  a systém jeho podmnožín. Pre binárnu 
matematickú morfológiu je základným prvkom usporiadaná dvojica celých čísiel, 
v prípade šedotónových obrazov je základným prvkom usporiadaná trojica celých 
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čísiel. Binárny obraz môže byť vyjadrený ako dvojrozmerná bodová množina. 
Príklad bodovej množiny znázorňuje Obr. 2.13, kde množina A obsahuje body 
objektu (ich hodnota je rovná 1), množina X obsahuje body prislúchajúce pozadiu 
(ich hodnota je rovná 0). 
 
 
Obr. 2.13: Príklad bodovej množiny. 
 
Morfologická transformácia R je relácia medzi bodovou množinou A a 
štrukturálnym elementom B. Štrukturálny element je takisto bodová množina, ktorá 
ale obsahuje malý počet bodov. Jedným z týchto bodov je takzvaný význačný bod O, 
ktorému sa hovorí taktiež reprezentatívny bod. Najčastejšie používané typy 
štrukturálnych elementov sú znázornené na Obr. 2.14, kde tzv. význačný bod O je 
vyznačený bielym krížikom . V prípade binárnych morfologických operácií obsahuje 
štrukturálny element hodnoty 0 alebo 1 - { }1,0),( ∈jiB . 
 
Obr. 2.14: Bežné typy štrukturálnych elementov [14]. 
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2.3.13 Binárna dilatácia (Binary dilatation) 
Dilatácia je relácia ⊕ , ktorá skladá body dvoch množín pomocou 
vektorového súčinu. Bežne sa využíva na zväčšovanie objektov (viď. Obr. 2.15), 
zaplňovanie malých dier a úzkych zálivov. Je definovaná vzťahom [14]: 
 
{ }BbAabapEpBA ∈∈+=∈=⊕ ,,:2  ,                                    ( 2.10 ) 
 
kde:  
A – je množina bodov patriacich objektu. 
B – je množina bodov patriacich použitému typu štrukturálneho elementu. 
a – je konkrétny bod z množiny A (bod patriaci objektu). 
b – je konkrétny bod z množiny B (bod štrukturálneho elementu). 
E² – dvojrozmerný euklidovský priestor. 
p – je výsledný bod, ktorý vznikne vektorovým súčinom bodu a   
      s bodom b. 
 
                  a)                              b) 
Obr. 2.15: a) Množina A pred aplikovaním dilatácie, b) rozšírená množina  A po 
aplikovaní dilatácie s použitím štrukturálneho elementu B.   
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2.3.14 Binárna erózia (Binary erosion) 
Erózia zjednodušuje štruktúru objektov (viď. Obr. 2.16), zužuje ich, pričom 
príliš tenké a malé objekty sa stratia. Je definovaná vzťahom [14]: 
 
{ }BbAbpEpBA ∈∀∈+∈=⊗ ,)(:2 ,                                             ( 2.11 ) 
 
 kde: 
A – je množina bodov patriacich objektu. 
B – je množina bodov patriacich použitému typu štrukturálneho elementu. 
b – je konkrétny bod z množiny B (bod štrukturálneho elementu). 
E² – dvojrozmerný euklidovský priestor. 
 
Bod p patrí do množiny BA ⊗ , ak pre každý bod b z množiny B,  p+b patrí 
do množiny A alebo ak štrukturálny element B posunutý o vektor p patrí celý 
do množiny A. 
 
                        a)                   b) 
Obr. 2.16: a) množina  A pred aplikovaním erózie, b) zúžená množina  A po              
aplikovaní erózie s použitím štrukturálneho elementu B. 
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2.3.15 Binárne morfologické operácie uzatvorenia a otvorenia 
Tieto operácie majú vlastnosť idempotentnosti, čo znamená, že opätovným 
opakovaním danej operácie nadobudneme ten istý výsledok, ako v predchádzajúcom 
kroku. Morfologické operácie uzatvorenia a otvorenia získame vhodnou 
kombináciou dilatácie a erózie. Morfologická operácia otvorenia je postupnou 
kombináciou erózie a následne dilatácie a  je definovaná vzťahom [14]:  
      ( ) BBABA ⊕⊗=ο                                                                              ( 2.12 ) 
Morfologická operácia uzatvorenia je postupnou kombináciou dilatácie a 
následným aplikovaním erózie. Je definovaná vzťahom [14]:  
    ( ) BBABA ⊗⊕=• ,                                                                               ( 2.13 ) 
 kde: 
A – je množina bodov patriacich objektu. 
B – je množina bodov patriacich použitému typu štrukturálneho elementu. 
 
Na Obr. 5.3 sú názorne zobrazené jednotlivé výsledné obrázky po aplikovaní 
hore uvedených morfologických operácií.    
     
2.3.16 Šedotónová morfológia (Grayscale Morphology)  
Definícia šedotónovej morfológie je v podstate zovšeobecnením binárnej 
morfológie, respektíve binárne operácie logického súčtu OR a logického súčinu 
AND sú nahradené aritmetickými operáciami MAX a MIN. V dôsledku toho, 
procedúry navrhnuté pre šedotónovú morfológiu môžu vykonávať taktiež operácie 
binárnej morfológie, ale naopak to neplatí. V prípade farebných obrázkov sú 
šedotónové operácie aplikované na každý farebný kanál jednotlivo. V prípade 
šedotónovej morfológie je štrukturálny element H definovaný ako dvojrozmerná 
funkcia [11]: 
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2),(,),( EjipreRjiH ∈∈ ,                                          ( 2.14 ) 
kde: 
H – štrukturálny element, 
R – množina reálnych čísiel, 
E² - dvojrozmerný euklidovský priestor. 
 
2.3.17 Šedotónová dilatácia (Grayscale dilatation) 
Výsledok šedotónovej dilatácie HI ⊕  je definovaný ako maximálna hodnota 
z hodnôt získaných súčtom hodnôt  štrukturálneho elementu H s prislúchajúcimi 
 hodnotami aktuálneho podobrázku I. Šedotónová dilatácia (Obr. 2.17 a Obr. 2.19) je 
definovaná vzťahom [11]: 
 
{ }),(),(),)(( max
),(
jiHjviuIvuHI
Hji
+++=⊕
∈
,                           ( 2.15 ) 
kde: 
⊕  - šedotónová dilatácia, 
I – aktuálny podobraz, 
H – štrukturálny element, 
max – aritmetická funkcia pre výpočet maxima zo zadaného súboru  hodnôt. 
 
Obr. 2.17: Príklad aplikácie šedotónovej dilatácie[11]. 
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2.3.18 Šedotónová erózia (Grayscale erosion) 
Výsledok šedotónovej erózie HI ⊗ je definovaný ako minimálna hodnota 
z hodnôt získaných rozdielom hodnôt aktuálneho podobrázku I a štrukturálneho 
elementu H. Šedotónová erózia (Obr. 2.18 a Obr. 2.19) je definovaná vzťahom [11]: 
 
{ }),(),(),)(( min
),(
jiHjviuIvuHI
Hji
−++=⊗
∈
,                           ( 2.16 ) 
kde: 
⊗  - šedotónová erózia, 
I – aktuálny podobraz, 
H – štrukturálny element, 
min – aritmetická funkcia pre výpočet minima zo zadaného súboru hodnôt. 
 
Obr. 2.18: Príklad aplikácie šedotónovej erózie [11]. 
 
                      a)                                      b)                                    c) 
Obr. 2.19: a)Vstupný obrázok, b) obrázok po aplikovaní šedotónovej dilatácie a c) 
po aplikovaní šedotónovej erózie . 
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3. ROZBOR EXISTUJÚCEHO RIEŠENIA 
V dnešnej dobe existuje viacero prístupov k detekcii ľudskej tváre a 
tvárových čŕt v obraze. Prehľad týchto metód je podrobnejšie popísaný v kapitole 
čislo 2. Taktiež existuje niekoľko voľne prístupných knižníc určených pre 
spracovanie obrazu a počítačové videnie (napr. OpenCV, Blepo, atď.). S použitím 
niektorej z týchto knižníc sa dá pomerne ľahko a za  pomerne krátky časový interval 
vytvoriť kvalitné riešenie pre detekciu a lokalizáciu tváre v obraze. Ako príklad 
existujúceho risěnia detekcie ľudskej tváre v obraze, je v tejto práci uvedený 
algoritmus realizovaný pomocou knižnice OpenCV, tento algoritmus spadá do metód 
založených na vzhľade.  
3.1 KNIŽNICA OPENCV  
Knižnica OpenCV Library (Open Computer Vision Library), bola pôvodne 
vyvinutá firmou Intel. V dnešnej dobe je voľne prístupná, pre viaceré systémové 
platformy (Linux, Windows atď.). Obsahuje funkcie určené, pre spracovanie 
obrazových informácii (obrázky a video) a taktiež pre vytváranie jednoduchého 
uživateľského prostredia . 
 
3.2 FACE-TRACKING POMOCOU KNIŽNICE OPENCV 
Táto knižnica obsahuje množstvo funkcií pre spracovanie obrazu, a preto má 
užívateľ možnosť k problému detekcie ľudskej tváre v obraze pristúpiť viacerými 
spôsobmi. Pre demonštračné účely a pre porovnanie úspešnosti detekcie navrhnutého 
algoritmu, bol vytvorený algoritmus detekcie ľudskej tváre v obraze pomocou 
knižnice OpenCV, ktorý využíva pre strojové učenie metódu AdaBoost. Je jasne 
vidieť, že algoritmus vytvorený pomocou knižnice OpenCV dosahuje vyššiu 
úspešnosť a rýchlosť detekcie ľudskej tváre v obraze a to hlavne z dôvodu kvalitnej a 
rozsiahlejšej trénovacej množiny. 
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3.3 ALGORITMUS STROJOVÉHO UČENIA ADABOOST 
(ADAPTIVE BOOSTING) 
Je to metóda strojového učenia, ktorá sa často využíva pri implementácii 
detekčných metód založených na vzhľade (Appearance-Based Method). Tieto 
metódy pracujú na princípe prehľadávania obrazu pomocou tzv. klasifikátorov. 
Klasifikátory sú trénované na dátach a ich vstupom môžu byť buď priamo hodnoty 
pixelov alebo odozvy jednoduchých filtrov. Historicky sa jedná o metódu učenia, 
ktorá umožnuje spojenie niekoľkých klasifikátorov s pomerne slabou úspešnosťou 
detekcie, do tzv. silného klasifikátoru, ktorý je omnoho úspešnejší, ako ktorýkoľvek 
z predošlých slabých klasifikátorov. V tomto prípade bol použitý klasifikátor tvorený 
slabými klasifikátormi, ktoré ako vstupy využívajú príznaky práh (threshold), 
histogram a rozhodovací strom. Nevýhodou je, ale slabá odolnosť voči šumu. 
 
 
Obr. 3.1: Realizácia detekcie ľudskej tváre v obraze algoritmom vytvoreným za 
použitia knižnice OpenCV. 
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4. NÁVRH ALGORITMU PRE DETEKCIU 
TVÁRE A TVÁROVÝCH ČŔT V OBRAZE 
4.1 POPIS NAVRHNUTÉHO RIEŠENIA 
Navrhnutý algoritmus pre detekciu tváre a tvárových čŕt v obraze spadá do 
metód invariantných rysov. Najskôr bude vo vstupnom obraze na základe pravidiel 
definovaných vytvoreným modelom ľudskej pokožky prevedená farebná 
segmentácia. Jej výstupom bude binárny obraz, kde budú oddelené oblasti 
prislúchajúce ľudským tváram od oblastí prislúchajúcim pozadiu. V nasledujúcom 
kroku sa prevedenie zhlukovanie, kotré zabezpečí popísanie vhodných kandidátov 
množinami súradníc a ich vyznačenie obdĺžnikmi. Potom sa kandidátske oblasti 
rozdelia na podoblasti, kde sa budú následne detekovať tvárové príznaky očí, úst a 
nosných dierok. Po úspešnom detekovaní a popísaní jednotlivých tvárových 
príznakov budú vypočítané pozície jednotlivých tvárových príznakov v obraze. 
Nakoniec budú jednotlivé tvárové príznaky vo výstupnom obraze označené 
stredovým krížom. Blokový diagram navrhnutého algoritmu pre detekciu ľudskej 
tváre a tvárových čŕt je znázornený na Obr. 4.1. 
 
4.2 PORIADENIE TRÉNOVACÍCH A TESTOVACÍCH SNÍMKOV 
Pre nadefinovanie podpriestoru farby ľudskej kože bola vytvorená databáza 
približne 200 snímkov tvárových častí 30 osôb. Snímky boli poriadené digitálnym 
fotoaparátom Panasonic DMC-FZ8 a to pri rôznych typoch osvetlenia (umelé 
osvetlenie, bežné svetlo, tieň, atď.) a to v interiéri. Časť datábazy pre definovanie 
podpriestoru ľudskej kože je uvedená na Obr. 5.1. Pre testovanie úspešnosti detekcie 
tváre a tvárových čŕt v obraze bude použitá databáza [20] obsahujúca 150 snímkov. 
Táto databáza obsahuje snímky rôznych osôb zachytených v rozličných priestoroch 
s komplexným pozadím, pri rôznom type osvetlenia. Snímky sú poriadené ako 
v interiéri tak i v exteriéri. Na každom snímku sa nachádza iba jedna osoba otočená 
čelom k objektívu snímacieho zariadenia. Príklady niekoľkých snímkov z tejto 
testovacej datábazy sú priložené ako súčasť prílohy B. 
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4.3 BLOKOVÉ SCHÉMA NAVRHNUTÉHO RIEŠENIA 
 
 
Obr. 4.1: Blokové schéma navrhnutého algoritmu pre detekciu ľudskej tváre a 
tvárových čŕt v obraze. 
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4.4 DETEKCIA ĽUDSKEJ POKOŽKY 
Základný princíp vychádza zo zistenia, že farba ľudskej pokožky zdiela určitý 
celistvý podpriestor vo farebnom priestore. Ohraničením tohto podpriestoru je možné 
modelovať farbu ľudskej pokožky a potom klasifikovať farbu jednotlivých pixelov 
obrazu. Klasifikáciu na základe farby pokožky je možné rozdeliť do nasledujúcich 
krokov: 
 
• výber vhodného farebného modelu, 
• zvolenie modelu farby pokožky a jeho presnosť, 
• stanovenie kritéria pre klasifikáciu. 
4.5 VÝBER VHODNÉHO FAREBNÉHO MODELU 
V dnešnej dobe máme k dispozícii viacero farebných modelov s rôznymi 
vlastnosťami, ktoré vznikli počas výskumu v oblasti kolorimetrie a spracovania 
obrazu. Kompaktnosť podpriestoru farieb kože sa v jednotlivých modeloch líši 
a preto výber vhodného farebného modelu je prvým zásadným krokom vedúcim 
k úspechu pri detekcii tváre za použitia metódy invariantných čŕt. 
 
4.5.1 Farebný model RGB 
Tento farebný model sa dá označiť ako zakladný model využívaný pri 
spracovaní obrazu. V tomto modele je farba tvorená zložením troch farebných 
zložiek – červenej (Red), zelenej (Green) a modrej (Blue). Každá farebná zložka je 
reprezentovaná svojou intenzitou v rozmedzí hodnôt 0 až 255. Čierna farba 
odpovedá minimálnej hodnote intenizity a naopak biela zase maximálnej hodnote. 
Geometrickou reprezentáciou priestoru RGB je kocka (viď. Obr. 4.2). Nevýhodou 
tohto farebného modelu je, že neoddeľuje jasovú a farebnú zložku, a preto je často 
nahradzovaný inými farebými modelmi, ktoré naopak disponujú touto vlastnosťou 
(napr. HSV, HLS atď.) . 
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Obr. 4.2: Geometrická reprezentácia priestoru RGB [18]. 
 
4.5.2 Farebný model HSV 
Farebný priestor HSV definuje farbu taktiež troma zložkami, ktoré ale 
narozdiel od modelu RGB nepredstavujú iba intenzitu základných farieb. Tromi 
hlavnými parametrami priestoru HSV sú, farebný tón (Hue), sýtosť (Saturation) a 
jasová hodnota (Value). Farebný tón označuje prevládajúcu spektrálnu farbu, sýtosť 
určuje prímes iných farieb a jas, je daný množstvom bezfarebného svetla. 
Geometrickou reprezentáciou priestoru HSV je šesťboký ihlan (viď. Obr. 4.3), 
ktorého vrchol leží v počiatku sústavy súradníc HSV. Súradnice s  a v môžu 
nadobúdať hodnoty v rozmedzí 0 až 1, súradnica h  v rozmedzí 0° až 360°. Vrchol 
ihlanu reprezentuje čiernu farbu, stred podstavy ihlanu zase bielu farbu. Jas narastá 
smerom od vrcholu ihlanu k podstave. Priestor HSV,  je pre riešenie tejto práce 
vhodnejší, ako priestor RGB, ale aj tak vykazuje určité nesdostatky, ktoré zťažujú 
prácu s ním. Jedným z nedostatkov, je jeho ihlanovitý tvar, čo spôsobuje, že vo 
vodorovnom reze sa bod, pri konštantnom jase a meniacom sa h sa pohybuje po 
šesťuholníku a nie po kružnici, ako by bolo prirodzené. Ďalším nedostatkom je 
nesymetria priestoru z hľadiska jasu [2].  
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Obr. 4.3: Geometrická reprezentácia priestoru HSV [18]. 
 
4.5.3 Prevod farebného modelu RGB na model HSV 
V nasledujúcich šiestich krokoch je popísaný algoritmus pre prevod 
farebného modelu RGB do farebného modelu HSV [18]: 
 
1. Hodnoty RGB modelu sa prevedú na celé čísla, z intervalu 0 až 255. 
2. V ďalšom kroku sa nájde maximálna (max) a minimálna (min) hodnota zo zložiek 
farebného modelu RGB a zložke V (Value) farebného modelu HSV sa priradí 
hodnota max.  
3. Určí sa hodnota saturácie (zložka S), podľa nasledujúcich podmienok: 
• V prípade, že hodnota zložky V (Value) farebného modelu HSV je nulová, 
hodnota zložky S bude tiež nulová. 
• V ostatných prípadoch je hodnota zložky S (Saturation) určená vzťahom: 
max
min)(max−
=S                                                                                 ( 4.1 ) 
4. Hodnota farebného tónu H (Hue) sa určí podľa nasledujúcich podmienok: 
• V prípade, že hodnota zložky S (Saturation) farebného modelu HSV je 
nulová, tak hodnota zložky H (Hue) bude nastavená na hodnotu -1. 
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• Ak hodnota farebnej zložky R (Red) farebného modelu RGB je rovná 
hodnote zložky V (Value) farebného modelu HSV, potom platí: 
     
min)(max
)(max
min)(max
)(max
−
−
−
−
−
=
GBH                                              ( 4.2 ) 
• Ak hodnota farebnej zložky G (Green) farebného modelu RGB je rovná 
hodnote zložky V (Value) farebného modelu HSV, potom platí: 
    
min)(max
)(max
min)(max
)(max2
−
−
−
−
−
+=
BRH                                          ( 4.3 ) 
• Ak hodnota farebnej zložky B (Blue) farebného modelu RGB je rovná 
hodnote zložky V (Value) farebného modelu HSV, potom platí: 
   
min)(max
)(max
min)(max
)(max4
−
−
−
−
−
+=
RGH                                           ( 4.4 ) 
 
5. Následne sa hodnota zložky H prevedie na stupne podľa vzťahu: 
60.HH =                                                                                      ( 4.5 ) 
6. V prípade, že hodnota uhlu H je záporná, tak sa prevedie na kladný uhol podľa 
vzťahu: 
360+= HH                                                                                  ( 4.6 ) 
 
4.5.4 Farebný model HLS 
Spomínané nedostatky priestoru HSV odstraňuje farebný model HLS. Farbu 
definujú taktiež tri zložky ako u HSV. Farebný tón (Hue), svetlosť (Lightness) 
a sýtosť (Saturation). HLS je obdobou priestoru HSV, v ktorom bol šesťboký ihlan 
nahradený dvojicov kužeľov (viď. Obr. 4.4). Tým sa zabezpečilo, že vo vodorovnom 
reze sa bod, pri konštantnej hodnote l a zmene h bude pohybovať po kružnici. 
Taktiež pridaním druhého kužeľa bola zaistená symetria z hľadiska svetlosti. Tvar 
priestoru HLS plne odpovedá skutočnosti, že najviac rôznych farieb vnímame pri 
priemernej svetlosti (oblasť podstáv). Schopnosť rozlišovať farby, klesá ako 
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s vysokým stmavovaním, tak s vysokým zosvetlovaním. Pre riešenie tejto práce bude 
teda RGB model prevedený pomocou jednoduchého algoritmu na HLS model, ktorý 
plne spĺňa dané požiadavky.  
 
 
Obr. 4.4: Geometrická reprezentácia priestoru HLS [18]. 
 
4.5.5 Prevod farebného modelu RGB na model HLS 
V nasledujúcich siedmych krokoch je popísaný algoritmus pre prevod 
farebného modelu RGB do farebného modelu HLS [18]: 
 
1. Hodnoty RGB modelu sa prevedú na reálne čísla, z intervalu 0 až 1. Ak napríklad 
R = 255, G = 150 , B = 0 po prevedení konverzie sú hodnoty RGB nasledujúce  R 
= 1.00, G = 0.58 a B= 0. 
 
2. V ďalšom kroku sa nájde maximálna a minimálna hodnotu zo zložiek RGB 
modelu. Napríklad budú získané nasledujúce hodnoty  max_color = 0.85 
a min_color = 0.15. 
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3. Hodnota zložky L (svetlosť) modelu HLS sa určí, ako aritmetický priemer 
 maximálnej a minimálnej hodnoty farby RGB modelu, podľa nasledujúceho 
vzťahu: 
               




 +
=
2
min_max_ colorcolorL                                              ( 4.7 ) 
 
4. V prípade, že maximálna hodnota farby v RGB modele je zároveň  aj minimálnou 
hodnotou farby, je hodnota zložky S (sýtosť) v HLS modele rovná nule (S = 0) 
a zároveň hodnota zložky H (farebný tón) je nedefinovaná, pri programovaní sa 
väčšinou nedefinovaným premenným priraďuje hodnota nula   (H = 0). 
 
5. V prípade, že maximálna hodnota farby v RBG modele, je rôzna od minimálnej 
hodnoty farby, tak sa testuje hodnota zložky L (svetlosť): 
• Ak L < 0.5 
( )
( )colorcolor
colorcolorS
min_max_
min_max_
+
−
=                                                ( 4.8 ) 
 
• Ak L >= 0.5  
( )
( )colorcolor
colorcolorS
min_max_0.2
min_max_
−−
−
=                                        ( 4.9 ) 
 
6. Ďalej sa testujú nasledujúce podmienky: 
• Ak hodnota zložky R (Red) je rovná maximálnej hodnote farby v RGB 
modele potom: 
( )
( )colorcolor
BGH
min_max_ −
−
=                                                 ( 4.10 ) 
 
• Ak hodnota zložky G (Green) je rovná maximálnej hodnote farby v RGB 
modele potom: 
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( )
( )colorcolor
RBH
min_max_
2
−
−
+=                                               ( 4.11 ) 
• Ak hodnota zložky B (Blue) je rovná maximálnej hodnote farby v RGB 
modele potom: 
              
( )
( )colorcolor
GRH
min_max_
4
−
−
+=                                              ( 4.12 ) 
 
7. V poslednom kroku sa prevedie hodnota zložky H (farebný tón) na stupne 
v rozsahu 0° až 360°. Podľa predošlého kroku sa dá ľahko určiť, že zložka H 
môže nadobúdať hodnoty v rozsahu od 0 do 6. A tak pre prevod na stupne sa 
použije nasledujúci vzťah:  
               60.HH =                                                                                     ( 4.13 ) 
    V prípade, že H výjde záporné číslo, pripočíta sa k nemu hodnota 360, aby bol 
uhol kladný. 
 
4.5.6 Prevod farebného modelu RGB na model YCbCr 
Tento farebný model sa najčastejšie využíva v počítačovej grafike pre zápis 
rastrových obrázkov vo formáte JPEG. V tejto práci bol tento farebný model použitý 
pri detekcii tvárových príznakov očí, úst a nosných dierok. Geometrická 
reprezentácia farebného priestoru RBCYC  je zobrazená na Obr. 4.5.  Zložky RB CC ,  
nesúce informáciu o hodnote modrej a červenej farby vo farebnom priestore RBCYC  
nadobúdajú hodnoty z intervalu –0.5 až 0.5 a jasová zložka Y nadobúda hodnoty 
z intervalu 0.0 až 1.0. V prípade, že je požadované, aby sa zložky RB CC ,  ukladali 
ako celé čísla v intervale od 0 do 255, musia byť posunuté do kladnej poloosy 
pričítaním konštanty, táto operácia je popísaná nasledujúcim vzťahom [2]. 
 
 










⋅










−−
−−=










B
G
R
C
C
Y
R
B
0813.04187.05000.0
5000.03313.01687.0
1140.05870.02990.0
                                  ( 4.14 ) 
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Skrátene je možné hodnoty zložiek RB CC ,  definovať nasledovne [2]: 
 
)(5643.0 YBCB −⋅=                                                                                  ( 4.15 ) 
)(7133.0 YRCR −⋅=                                                                                  ( 4.16 ) 
 
 
Obr. 4.5: Geometrická reprezentácia prietoru YCbCr. 
 
4.5.7 Detekcia trajektórie tváre vo videosekvencii 
Detekcia trajektórie tváre, je vlastne sledovanie pohybu tváre vo 
videosekvencii. Trajektória tváre je definovaná ako poloha tváre vo všetkých 
snímkoch videosekvencie. Za predpokladu, že je známa poloha tváre vo všetkých 
snímkoch videosekvencie, je tým pádom známa taktiež trajektória jej pohybu. 
Hlavným problémom záujmu je zistenie polohy tváre. V praxi dochádza pri 
zisťovaní presnej polohy tváre k mnoho problémom. Navrhnutý algoritmus musí byť 
čo najoodolonejší voči perspektívnemu zobrazeniu, natočeniu, prekrytiu tváre 
a mnoho ďalším problémom, ktoré túto úlohu robia pomerne náročnou. Niektoré 
spomínané problémy sa dajú odstrániť, prípadne aspoň z časti eliminovať použitím 
vhodných metód predspracovania obrazu. 
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4.5.8  Algoritmus detekcie trajektórie 
Pôvodne sa predpokladalo, že tento bod bude realizovaný ako súčasť, inej 
bakalárskej práce, kde mala byť trajektória pohybu ľudskej tváre snímaná kamerou 
umiestnenou na ramene jednoduchého robotického manipulátoru. Podstata mala 
spočívať v tom, že manipulátor by mal na základe spracovaných dát z kamery 
nasledovať pohyb ľudskej tváre. Z dôvodu, že  v spomínanej práci prišlo ku 
komplikáciám bola realizovaná náhradný algoritmus, ktorého úlohou je vo 
videosekvencii zabezpečiť, aby detekovaná tvár bola v nasledujúcom snímku 
vycentrovaná na stred obrazovky. Najskôr sa v aktuálnom snímku detekuje 
a lokalizuje ľudská tvár a následne sa vypočíta požadovaná poloha v závislosti na 
rozmeroch aktuálneho snímku. Táto poloha sa porovná s požadovanou polohou. 
V prípade, že sa tieto dve polohy líšia oblasť tváre sa posunie do požadovanej polohy 
a obraz sa priblíži, aby sa po orezaní časti obrazu dosiahla pokiaľ možno rovnaká 
veľkosť ako u vstupného snímku, aby bola scéna pre uživateľa čitateľná.  
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5. IMPLEMENTÁCIA  ALGORITMU 
V tejto kapitole bude podrobne popísaná implementácia navrhnutého 
algoritmu pre detekciu ľudskej tváre a tvárových čŕt v obraze z kapitoly 4 . 
 
5.1 VOĽBA MODELU FARBY ĽUDSKEJ POKOŽKY 
Podstatou farebnej segmentácie, pri detekcii ľudskej tváre v obraze, je 
rozdelenie jednotlivých pixelov, podľa ich farebnej hodnoty na pixely, ktoré farebne 
prislúchajú ľudskej tvári a na pixely, ktorých farebná hodnota neodpovedá farbe 
pokožky. Najskôr je ale treba túto farebnú oblasť ľudskej pokožky nadefinovať. Táto 
farebná oblasť ľudskej pokožky vo farebnom modely, sa dá nadefinovať pomocou 
určitých pravidiel. Tieto pravidlá je možné určiť experimentálne, pretože farbe 
ľudskej pokožky prislúcha určitý podpriestor farebného modelu. V tomto prípade, 
bol vytvorený vzorový model ľudskej pokožky. Tento model ľudskej pokožky (viď. 
Obr. 5.1), bol vytvorený z približne 200 snímkov rôznych častí ľudskej tváre, 
približne 30 osôb, pri rôznych svetelných podmienkach (napr. interiér, umelé svetlo, 
s použitím blesku, v tieni atď.). Tieto snímky boli zachytené pomocou digitálneho 
fotoaparátu Panasonic DMC-FZ8. Pre nadefinovanie farebného podpriestoru ľudskej 
pokožky vo farebnom modely, bola vytvorená trojrozmerná matica o rozmeroch 
256x256x256 prvkov, kde index každého prvku odpovedá určitej farebnej hodnote 
z daného farebného modelu (v tomto prípade farebnému modelu HLS). Po spustení 
aplikácie sa začne prechádzať vytvorený vzorový model ľudskej pokožky pixel za 
pixelom a prvky trojrozmernej matice príznakov, ktoré vzorový model ľudskej 
pokožky obsahuje sa nastavia na hodnotu 1 a na hodnotu 1 sa nastavia taktiež okolité 
body, ktoré v okolí tohto bodu vytvoria guličku o polomere 3 pixelov. Ostatné prvky, 
ktoré nie sú zahrnuté vo vzorovom modely ľudskej pokožky, sú automaticky 
nastavené na hodnotu 0. Táto trojrozmerná binárna matica príznakov jasne definuje 
pravidlá, pre detekciu ľudskej pokožky v obraze. Najväčšou výhodou tejto detekčnej 
metódy je jej jednoduchá implementácia, a tým aj výrazná rýchlosť rozpoznávania. 
Kvalita rozpoznávania závisí na vybranom farebnom modely a presnosti 
nadefinovaných pravidiel. Nevýhodou sú však vyššie nároky na pamäť, pretože do 
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pamäte sa po spustení aplikácie ukladá matica príznakov o veľkosti približne 
16Mbyte. 
 
 
Obr. 5.1: Model farby ľudskej pokožky. 
5.1.1 Algoritmus pre lokalizáciu ľudskej tváre v obraze 
Predpokladom je, že v obraze sa môže nachádzať neobmedzený počet 
ľudských tvárí. Do úvahy sa budú brať iba tie tváre, u ktorých je jasne vidieť obe oči 
a ústa. Lokalizácia ľudskej tváre v obraze v podstate prebieha v dvoch krokoch. 
Najprv sa na základe farebnej segmentácie založenej na farbe pokožky určia vhodný 
kandidáti a potom v druhom kroku, sú podľa pozície očí a úst nevhodný kandidáti 
vyradený. 
 
5.1.2 Definovanie tvárovej oblasti vo farebnom modely 
Pomocou vzorového modelu farby pokožky, bol nadefinovaný rozsah hodnôt, 
ktoré popisujú podpriestor, ktorý vytvára oblasť farby ľudskej pokožky vo zvolenom 
farebnom modely HLS. Po aplikovaní jednoduchého algoritmu, pre farebnú 
segmentáciu, bol získaný výsledný obrázok, kde pixelom prislúchajúcim farbe 
pokožky bola priradená hodnota bielej farby a pixelom neprislúchajúcim farbe 
ľudskej pokožky hodnota čiernej farby (viď. Obr. 5.2). 
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a)        b) 
Obr. 5.2: a)Vstupný snímok, b)výstupný snímok po aplikovaní algoritmu, pre 
detekciu ľudskej pokožky v obraze. 
 
Po aplikovaní farebnej segmentácie na vstupný snímok, sa síce podarilo 
zredukovať počet pixelov, ktoré nepatria do farebnej oblasti ľudskej kože, ale taktiež 
sa mierne zredukoval počet pixelov náležiacich do tejto oblasti, a preto je potrebné 
previesť filtráciu pomocou dolnej priepusti (tzn. obraz rozmazať). 
 
5.1.3  Aplikovanie morfologických operácií 
Napriek všetkému, v binárnej mape môžu stále zostať body, ktoré zatiaľ 
splnili všetky zadané podmienky, ale pritom nepatria do farebnej oblasti ľudskej 
kože. V nasledujúcom kroku bola použitá séria morfologických operácií (uzatvorenia 
a otvorenia), ktoré majú za úlohu odstránenie samostatne stojacich bodov a 
zoskupenie ostatných bodov do kompaktných celkov (viď. Obr. 5.3). Princíp 
morfologických operácií použitých v tejto práci je podrobne popísaný v kapitole 
2.3.12. 
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Obr. 5.3: Výsledné snímky v jednotlivých krokoch, po aplikovaní morfologických 
operácií dilatácie, erózie, uzatvorenia a otvorenia. 
 
5.1.4  Zhlukovanie (Clustering) 
Tieto celky, sú následne pomocou algoritmu zhlukovania popísané a to tak, že 
objekt, pri ktorom existuje možnosť, že by mohol byť ľudskou tvárou, bude následne 
popísaný obdĺžnikom (viď. Obr. 5.4), so súradnicami ];[ 11 yx  a ];[ 22 yx , ktoré určujú 
jeho počiatočný a konečný bod. V ďalšom kroku na základe pomerov hrán, sú 
vyradené objekty, ktoré tvarovo neodpovedajú vyjadreniu ľudskej tváre, a taktiež 
objekty, ktoré sú príliš malé na to, aby poskytli dostatočný počet informácii na 
určenie, či sa jedná alebo nejedná o ľudskú tvár [6]. 
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Obr. 5.4: Ohraničenie kandidátskej oblasti. 
 
5.1.5  Detekcia očí 
Na to, aby sa vylúčili ďalší nevhodní adepti, ktorí zatiaľ vyhovovali zadaným 
podmienkam je potrebné detekovať oči a prípadne ďalšie tvárové príznaky (napr. 
ústa, nosné dierky). Keďže farba zornice a bielka oka je u väčšiny ľudí veľmi 
podobná je možné detekovať oči v obraze pomocou farebnej mapy. Táto farebná 
mapa v kandidátskej oblasti s možným potenciálom výskytu očí, zvýrazní tie oblasti, 
ktoré najviac svojimi vlastnosťami odpovedajú ľudským očiam. Keďže táto aplikácia 
ako vstup využíva RGB obrázok, musí byť najskôr obrázok z RGB farebného 
priestoru prevedený do priestoru YCbCr. Následne sa oddelia jednotlivé zložky Y, Cb 
a Cr pre ďalšie spracovanie a následný výpočet farebnej mapy. Výsledná farebná 
mapa pre detekciu očí v obraze vznikne kombináciou dvoch samostatných máp 
EyeMapL a EyeMapC. Pred samostatným uskutočnením výpočtu jednotlivých máp 
sú ešte aplikované na jednotlivé zložky farebného priestoru Y, Cb a Cr kroky 
predspracovania. Najskôr mediánový filter pre eliminovanie šumu vzniknutého pri 
poriaďovaní obrazu a následne normalizácia histogramu, pre odstránenie tieňových 
rozdielov v obraze. Pre vytvorenie jasovej mapy EyeMapL (viď. Obr. 5.5) sa využíva 
jasová zložka Y farebného priestoru YCbCr a jej výpočet je definovaný vzťahom [7]: 
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1),(),(
),(),(
+⊗
⊕
=
yxgyxY
yxgyxYEyeMapL ,                                         ( 5.1 ) 
 
kde: 
 ⊕  - šedotónová dilatácia,  
 ⊗  - šedotónová erózia, 
Y(x,y) - obrázová funkcia, na ktorú sú morfologické operácie aplikované, 
 g(x,y) - štrukturálny element , 
EyeMapL - výsledná mapa vytvorená z jasovej zložky Y. 
 
Rozsah hodnôt zložky Y je v rozmedzí hodnôt <0.0; 1.0>. Veľkosť použitého 
štrukturálneho elementu v tejto práci v prípade šedotónovej dilatácie a erózie je 5x5 
pixelov. 
 
Obr. 5.5: Príklad výpočtu  jasovej mapy EyeMapL. 
 
EyeMapC (viď. Obr. 5.6) sa vytvára pomocou zložiek Cb a Cr nesúcich 
informácie o hodnotách modrej a červenej farby v obraze. Rozsah hodnôt zložiek Cb 
a Cr je normalizovaný v rozmedzí 0 až 255. Výpočet farebnej mapy EyeMapC je 
definovaný vzťahom [7]: 






+−+⋅=
Cr
CbCrCbEyeMapC 22 )255(
3
1
 ,                                      ( 5.2 ) 
kde: 
Cb – farebná zložka priestoru YCbCr, nesúca informáciu o hodnote modrej   
         farby v obraze, 
Cr - farebná zložka priestoru YCbCr, nesúca informáciu o hodnote červenej  
         farby v obraze, 
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EyeMapC – výsledná farebná mapa vytvorená zo zložiek Cb a Cr. 
 
 
Obr. 5.6: Príklad výpočtu farebnej mapy EyeMapC. 
 
Výsledná farebná mapa očí (viď. Obr. 5.7) vznikne kombináciou máp, 
EyeMapL a EyeMapC podľa vzťahu [7], kde rozsah hodnôt jednotlivých pixelov máp 
je normalizovaný na hodnoty v rozmedzí od <0.0; 1.0>.  
 
EyeMapLEyeMapCEyeMap ⋅=                                                 ( 5.3 ) 
 
 
Obr. 5.7: Príklad výslednej farebnej mapy a jej výpočtu. 
 
Následne sa farebná mapa očí prevedie na binárny obraz pomocou 
prahovania, kde hodnota prahu sa získa analýzou histogramu, potom je na prahovanú 
oblasť ešte aplikovaná dvojnásobná binárna dilatácia (veľkosť použitého 
štrukturálneho elementu je v tomto prípade 3x3 pixelov) pre zvýraznenie príznakov 
očí (viď Obr. 5.8) a v následnom kroku sa lokalizuje pozícia očí.  
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Obr. 5.8: Výsledok detekcie očí v obraze na princípe farebnej mapy. 
 
5.1.6  Detekcia úst 
Pre detekciu príznakov úst v kandidátskej oblasti je v tejto práci taktiež 
použitý princíp založený na farebných mapách a sú implementované dva prístupy. 
Prvý prístup využíva k detekcii farebné mapy vytvorené zo zložiek RGB farebného 
priestoru. Výsledná mapa sa v tomto prípade vytvorí kombináciou dvoch máp, a to 
mapou vytvorenou FLD transformáciou (Fisher Linear Discriminant [9]) a mapou 
vytvorenou zo zložky r získanou rg transformáciou. Najskôr je prevedená farebná 
transformácia FLD (viď. Obr. 5.9), ktorá vychádza z predpokladu, že farebné 
zloženie pier pozostáva z vysokej hodnoty červenej farby a veľmi nízkej hodnoty 
modrej farby farebného modelu RGB. Bohužiaľ toto farebné zloženie sa u rôznych 
ľudí líši, a teda pomocou transformácie FLD nebude možné zahrnúť všetky možné 
prípady. Preto bola použitá ešte transformácia rg [8] (viď.Obr. 5.10), ktorá doplňuje 
transformáciu FLD.  
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Obr. 5.9: Mapa získaná farebnou transformáciou FLD. 
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Obr. 5.10: Mapa získaná farebnou transformáciou rg zo zložky r. 
 
Z transformácie rg sa bude využívať iba zložka r, pretože zložka g sa 
neukázala kvôli malému rozptylu príliš vhodná. Nevýhoda použitia týchto farebných 
transformácií je možnosť výskytu častí pozadia, ktoré budú obsahovať veľmi vysokú 
hodnotu červenej farby a veľmi nízku hodnotu modrej farby. V tomto prípade sa 
predpokladá, že horeuvedené farebné transformácie budú použité, iba na oblasti 
ohraničené obdĺžnikom, ktoré splnili zatiaľ všetky algoritmicky zadané podmienky 
pre detekciu ľudskej tváre v obraze a teda existuje u nich veľká pravdepodobnosť, že 
práve tieto oblasti odpovedajú oblastiam ľudskej tváre. Následne sa jednotlivé 
farebné mapy prevedú na binárne obrazy pomocou prahovania, kde hodnotu prahu 
získame analýzou histogramu jednotlivých máp a dilatáciou rozšírime odprahovanú 
oblasť. Nakoniec, sú tieto binárne obrazy zlúčené do jedného binárneho obrazu (viď. 
Obr. 5.11) podľa vzťahu: 
 
)2__1__(
4
3)2__1__(
4
1
_ imgbinimgbinimgbinimgbinimgbin +⋅+⋅⋅= , ( 5.6 ) 
kde: 
bin_img – je výsledný binárny obraz, 
bin_img_1 – je binárny obraz farebnej transformácie FLD, 
bin_img_2 – je binárny obraz farebnej transformácie g. 
 
 
Obr. 5.11: Výsledná farebná mapa úst. 
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Druhý implementovaný prístup detekcie úst v obraze je založený na vytvorení 
farebnej mapy úst zo zložiek Cr a Cb farebného priestoru YCbCr.  Po prevode RGB 
obrazu do YCbCr a oddelení na jednotlivé zložky, sú aplikované nasledujúce kroky 
predspracovania obrazu, a to mediánová filtrácia a normalizácia histogramu, ktoré 
zvyšujú pravdepodobnosť úspešnosti detekcie úst v obraze. Výsledná mapa úst 
MouthMap sa vypočíta podľa vzťahu [7] : 
 
2CrMouthMap = ,                                                             ( 5.7 ) 
kde: 
Cr – zložka farebného priestoru YCbCr nesúca informáciu o hodnote     
        červenej farby v obraze, 
MouthMap – výsledná farebná mapa úst. 
 
Rozsah hodnôt zložky Cr je normalizovaný v rozmedzí hodnôt <0.0; 1.0>. 
Z výslednej farebnej mapy úst sa následne vytvorí binárny obraz pomocou 
prahovania a detekovaná oblasť úst sa rozšíri binárnou dilatáciou. Výslednú mapu je 
možno vidieť na Obr. 5.12. 
 
Obr. 5.12: Postup detekcie úst na princípe farebnej mapy vytvorenej zo zložky Cr. 
 
5.1.7  Detekcia nosných dierok 
Lokalizácia príznakov nosných dierok je inšpirovaná kapitolou 5.1.5 
zaoberajúcou sa lokalizáciou príznakov očí. K vytvoreniu mapy nosných dierok 
(NoseMap) sa využíva jasovej zložky V farebného priestoru HSV a jasovej zložky Y 
farebného priestoru YCbCr, oboch získaných z kandidátskej oblasti s najväčšou 
pravdepodobnosťou výskytu nosných dierok. Použitie týchto dvoch jasových zložiek 
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zabezpečí vyššiu úspešnosť detekcie, a to aj napriek tomu, že medzi týmito dvoma 
reprezentáciami jasovej zložky existujú iba veľmi malé rozdiely. Pred výpočtom 
mapy nosných dierok sú na oblasť aplikované kroky predspracovania a to mediánová 
filtrácia a normalizácia histogramu, pre zvýšenie úspešnosti detekcie. Výpočet mapy 
nosných dierok je definovaný vzťahom [10]: 
 
33 )1.()1( YVNoseMap −−= ,                                                 ( 5.8 ) 
kde: 
V – jasová zložka farebného priestoru HSV, 
Y – jasová zložka farebného priestoru YCbCr, 
NoseMap – výsledná mapa nosných dierok. 
Jasové zložky V a Y sú normalizované na rozsah hodnôt <0.0; 1.0>. 
 
 
Obr. 5.13: Postup detekcie nosných dierok v obraze. 
 
5.1.8  Overenie tvárových oblastí 
Na základe vzájomných pozícií a vzdialeností medzi perami a obidvoma 
očami, a s prihliadnutím na pomery strán obdĺžnika ohraničujúceho predpokladanú 
detekovanú tvár sa rozhodne, či skutočne ide prípadne nejde o ľudskú tvár. Ak je 
ohraničená oblasť skutočne ľudskou tvárou, sú uschované  počiatočné a konečné 
súradnice definujúce obdĺžnik ohraničujúci túto oblasť. V opačnom prípade je táto 
oblasť zavrhnutá. Týmto postupom sa prejdú všetky kandidátske oblasti a vo 
výslednom obraze sú detekované ľudské tváre ohraničené obdĺžnikom (Obr. 5.14).  
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Obr. 5.14: Zľava vstupný obraz, v strede obraz po segmentácii a vpravo obraz s 
vyznačením vhodných kandidátov [19] . 
 
 
                a)                                  b)                                c)                                  d) 
Obr. 5.15: Lokalizácia tvárových príznakov v obraze: a) prvý zľava vstupný obraz, 
b) obraz po segmentácii, c) obraz po zhlukovaní a d)výsledný obraz s lokalizovanými 
tvárovými príznakmi [20]. 
 
5.1.9 Algoritmus pre centrovanie tváre vo videosekvencii 
Princíp spočíva v tom, že najskôr je v snímku detekovaná a následne aj 
lokalizovaná ľudská tvár. Potom je vypočítaná na základe rozmerov obrázku 
požadovaná pozícia, kde by sa mala tvár v obraze nachádzať a je porovnaná 
s pozíciou lokalizovanej tváre (so skutočnou pozíciou), v prípade, že sa požadovaná 
pozícia a skutočná odlišujú tak je tvár posunutá do požadovanej polohy a obrázok je 
približený tak, aby si zachoval pokiaľ možno predošlé rozmery. Ukážka výsledku 
tohto algoritmu je zobrazená na Obr. 5.16.   
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                        a)                                              b)                                         c)     
Obr. 5.16: Centrovanie pozície tváre vo videosekvencii , kde a)vstupný snímok, 
b)lokalizovaná oblasť tváre, c)vycentrovaná a priblížená tvár. 
 
5.1.10 Vytvorená knižnica pre spracovanie obrazu a počítačové videnie 
Ako súčasť tejto práce bola vytvorená knižnica pre spracovanie obrazu 
a počítačové videnie. Táto knižnica bola vytvorená v jazyku C/C++ a obsahuje 
základné funkcie pre predspracovanie obrazu, konverzie medzi farebnými modelmi 
a implementovaný algoritmus pre detekciu ľudskej tváre a tvárových čŕt na základe 
farby ľudskej pokožky a farebných máp tvárových príznakov. Podrobný rozpis 
funkcií obsiahnutých vo vytvorenej knižnici je priložený ako súčasť prílohy A. 
 
5.1.11 Ďalšie plánované moduly 
V budúcnosti by som chcel naviazať na túto prácu a rozšíriť ju o ďalšie 
moduly v rámci diplomovej práce (napr. rozpoznávanie emócií, prípadne iný 
naročnejší prístup k detekcii ľudskej tváre, atď.). Momentálne je výsledná 
aplikácia realizovaná ako konzolová aplikácia rozšírená o GUI objekty 
z knižnice OpenCV, pre lepšie a  jednoduchšie zobrazovanie medzivýsledkov 
a výsledkov implementovanej detekčnej metódy. V rámci bakalárskej práce 
som začal vytvárať aj vlastné univerzálne užívateľské rozhranie pre 
spracovanie obrazu a trasovanie tváre a to za využitia, knižníc WxWidgets, 
OpenCV a vlastných knižníc vytvorených v rámci bakalárskej práce. Toto 
užívateľské rozhranie zatiaľ z časových dôvodov nebolo zrealizované do 
finálnej podoby, čo ale nebolo úlohou tejto práce. 
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5.2 VYHODNOTENIE VÝSLEDKOV 
Navrhnutý algoritmus pre detekciu ľudskej tváre a tvárových čŕt v obraze, 
ktorý bol implementovný ako súčasť tejto práce dosiahol pri testovaní na testovacej 
databáze [20] obsahujúcej 150 snímkov získaných pri  rôznych svetelných 
podmienkach, rôznych typoch pozadia a viacerých osobách počas detekcie ľudskej 
tváre a tvárových čŕt v obraze nasledujúce výsledky (viď. Tab č.1): 
 
Počet testovacích snímkov: [ - ] 150 
Úspešnosť segmentácie kože: [ % ] 72 
Úspešnosť detekcie tváre: 
 [ % ] 70 
Úspešnosť detekcie pravého oka: [ % ] 58 
Úspešnosť detekcie ľavého oka: [ % ] 60 
Úspešnosť detekcie úst: [ % ] 61 
Tab č.1: Výsledky detekcie tváre a tvárových čŕt pomocou implementovaného 
algoritmu. 
 Príloha B obsahuje niekoľko príkladov úspešne detekovaných tvárí a 
tvárových čŕt. Detekcia zlyhávala hlavne v prípadoch kedy snímok obsahoval 
v pozadí rozsiahlejšie plochy farby patriacej do nadefinovaného podpriestoru farby 
ľudskej pokožky. Taktiež vznikali problémy pri detekcii tvárových príznakov v 
prípadoch, kde osoba na snímku mala výraznejšiu pleš alebo bradu.  
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6. ZÁVER 
Ako prvý krok boli najskôr nahromadené a následne naštudované základné 
poznatky z oblasti spracovania obrazu a počítačového videnia. Tento krok bol pre 
úspešné zrealizovanie tejto práce veľmi dôležitý a to hlavne z dôvodu, že počas 
doterajšieho štúdia a svojich mimoškolských aktivít som nemal možnosť sa s touto 
problematikou stretnúť a tak väčšina informácií bolo pre mňa úplne nových. 
Na základe naštudovaných informácii som navrhol algoritmus pre lokalizáciu 
a detekciu ľudskej tváre a tvárových čŕt v obraze získanom pomocou digitálnej 
kamery. Tento algoritmus je založený na metóde invariantných rysov, kde je tvár 
v obraze lokalizovaná na základe farby ľudskej pokožky.  
Ako súčasť tejto práce bola vytvorená databáza približne 200 snímkov 
tvárových častí 30 osôb, pri rôznych svetelných podmienkach (umelé svetlo, bežné 
slnečné svetlo, tieň, atď.). Všetky tieto snímky boli nafotené v interiéri digitálnou 
kamerou Panasonic DMC-FZ8. Výsledky úspešnosti detekcie implementovaného 
algoritmu boli testované na databáze [20] obsahujúcej 150 snímkov, kde sa v scéne 
nachádza vždy len jedna osoba. Snímky obsahujú komplexné pozadie a sú obstarané 
pri rôznych svetelných podmienkach v rôznom prostredí (interiér a aj exteriér).  
Pre určenie, či testovaný pixel je pixelom prislúchajúcim ľudskej tvári bol 
vytvorený binárny model oblasti ľudskej pokožky. Tento binárny model, bol 
vytvorený z databázy snímkov tvárových častí rôznych ľudí, získaných za rozličných 
svetelných podmienok. Pomocou tohto modelu boli jasne definované pravidlá, podľa 
ktorých je vykonaná farebná segmentácia, ktorej výsledkom je binárny obraz. 
V tomto obraze sú jasne oddelené tvárové časti od pozadia. Metódou zhlukovania sú 
body po segmentácii roztriedené do zhlukov a následne sú množinami súradníc 
popísané zhluky, ktorých vlastnosti najviac pripomínajú ľudskú tvár, ostatné zhluky 
sú na základe definovaných podmienok zamietnuté. Potenciálne kandidátske oblasti 
sú v obraze označené obdĺžnikom so stredovým krížom. V ďalšom kroku je každá 
oblasť rozdelená na tri podoblasti, kde sú následne detekované tvárové príznaky očí, 
úst a nosných dierok pomocou farebných máp. Ďalej sú vytvorené zhluky najviac 
pripomínajúce tvárové príznaky a následne sú vhodní kandidáti popísaní obdĺžnikmi 
so stredovým krížom. V poslednom kroku sú vypočítané súradnice jednotlivých 
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tvárových príznakov, ktoré sú potom jasne vyznačené vo výslednom obraze 
pomocou červených krížikov. Týmto spôsobom prebieha detekcia a lokalizácia tváre 
a tvárových čŕt pomocou mnou implementovaného algoritmu v tejto práci.  
V práci bol ďalej implementovaný algoritmus pre centrovanie ľudskej tváre 
vo videosekvencii, ako náhrada za riešenie odhadovania trajektórie pohybu tváre. 
Dôvodom nahradenia tohto bodu zadania bolo, že pôvodne toto riešenie malo byť 
ako súčasť inej bakalárskej práce, kde došlo k nepredpokladaným komplikáciám 
a teda nebolo možné túto časť kompletne realizovať. Pôvodne bola predstava taká, že 
kamera bude umiestnená na rameno jednoduchého robotického manipulátoru, ktorý 
sa na základe dát zísakaných z kamery a spracovaných pomocou navrhnutého 
algoritmu bude pohybovať v smere pohybu ľudskej tváre.  
Percentuálna úspešnosť implementovaného prístupu k detekcii tváre 
a tvárových príznakov bola testovaná na testovacej databázi obsahujúcej 150 
snímkov  obstaraných pri rôznych svetelných podmienkach, s rôznym typom pozadia 
a rôznymi osobami. Podrobné vyhodnotenie úspešnosti detekcie jednotlivých 
tvárových príznakov je zhrnuté v tabuľke Tab č.1. Úspešnosť detekcie tváre sa pri 
testovaní na testovacej databázi pohybovala okolo 70% a  úspešnosť detekcie 
jednotlivých tvárových príznakov v rozmedzí 58% až 61%. Dá sa povedať, že tento 
algoritmus dosahuje pomerne dobré výsledky, ktoré by sa dali ešte zlepšiť rozšírením 
modelu farby ľudskej kože a taktiež nadefinovaním presnejších pravidiel pre 
potvrdzovanie a zamietanie možných kandidátskych oblastí. Nevýhodou je však to, 
že úspešnosť detekcie klesá s uhlom natočenia tváre, a taktiež veľmi podstatne závisí 
na farbe pozadia, ktoré ak je príliš podobné farbe pokožky, tak sa zníži úspešnosť 
detekcie ľudskej tváre v obraze. Aj napriek týmto nedostatkom je táto metóda 
detekcie ľudskej tváre v obraze pomerne úspešná a v praxi často používaná. V 
dnešnej dobe, ale existujú omnoho účinnejšie metódy, ktoré sú takisto podstatne 
náročnejšie na implementáciu a vytvorenie takejto metódy presahuje rámec tejto 
práce. Príloha B obsahuje niekoľko úspešných výstupov implementovaného 
detekčného algoritmu. 
Ako súčasť tejto práce vznikla nová knižnica obsahujúca súbor funkcií pre 
spracovanie obrazu a počítačové videnie, ktorá obsahuje základné funkcie 
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predspracovania obrazu, algoritmus pre detekciu ľudskej tváre a tvárových príznakov 
v obraze a algoritmus pre centrovanie ľudskej tváre vo videosekvencii.       
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 ZOZNAM SKRATIEK 
Skratka/Symbol Popis 
SKIPSM Separated-kernel image processing using finite-
state machines (Spracovanie obrazu s oddeleným 
jadrom využívajúcim konečný stavový automat). 
RGB Farebný model tvorený farenými zložkami 
Red(červená), Green(zelená) a Blue(modrá). 
 
HSV 
Farebný model tvorený zložkami Hue      
(farebný tón), Saturation (sýtosť) a Value (jas). 
HLS 
Farebný model tvorený zložkami Hue      
(farebný tón), Lightness (svetlosť) a Saturation 
(sýtosť).  
YCbCr 
Farebný model tvorený jasovou zložkou Y, 
a farebnými zložkami Cb (modrá farba) a Cr 
(červená farba). 
OpenCV  Open Computer Vision Library             
(Otvorená knižnica počítačového videnie). 
AdaBoost Adaptive Boosting (Algoritmus zlepšujúci 
adaptívne presnosť klasifikácie).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ZOZNAM PRÍLOH 
Príloha A Výpis funkcií obsiahnutých v knižnci pre spracovanie obrazu 
a počítačové videnie vytvorenej ako súčasť tejto práce.  
Príloha B Výsledky detekcie tváre a tvárových čŕt v obraze pomocou 
implementovaného algoritmu. 
Príloha C Zdrojové a hlavičkové súbory v jazyku C/C++ pre algoritmus 
detekcie ľudskej tváre a tvárových čŕt v obraze, založený na 
farbe ľudskej pokožky . Obsahuje nasledujúce súbory: main.cpp, 
img_processing.cpp, functions.cpp, color_model.cpp a ich 
hlavičkové súbory. 
Príloha D Zdrojové a hlavičkové súbory v jazyku C pre algoritmus detekcie 
ľudskej tváre v obraze pomocou samotrénovacej metódy 
AdaBoost, s použitím knižnice OpenCV Library. Obsahuje 
nasledujúce súbory: facedetect.c. 
Príloha E Databáza testovacích snímkov 
  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Príloha A   časť.1 
                
               Tabuľka implementovaných funkcií 
 
Názov knižnice: Popis knižnice: Zoznam funkcií: Popis funkcií: 
Skin_Detect_HSV Funkcia pre detekciu ľudskej kože v obraze v HSV farebnom modely. 
Skin_Detect_HLS Funkcia pre detekciu ľudskej kože v obraze v HLS farebnom modely. 
Histogram Funkcia pre vygenerovanie histogramu. 
Separable_Median_Filter Funkcia pre vygenerovanie histogramu. 
Prewitt_Edge_Detektor Hranový detektor. 
Thresholding Prahovanie. 
Noise_Generator Generátor impulzného šumu. 
Find_Thresh_In_Hist Funkcia pre určenie vhodného prahu. 
Low_Pass_Filter Dolno-priepustný filter. 
Define_Skin_Color_Area Funkcia pre definovanie farebného submodelu ľudskej kože. 
Skin Farebná segmentácia založená na modely kože. 
Dilatation Binárna dilatácia. 
Erosion Binárna erózia. 
Closing Binárne uzatvorenie. 
Opening Binárne otvorenie. 
Contour Vyhľadávanie obrysov. 
Rectangle Vykreslenie obdĺžnika. 
Circle Vykreslenie kružnice. 
Ellipse Vykreslenie elipsy. 
Flood_Fill Semienkové vypĺňanie. 
Eye_Map Vytvorenie farebnej mapy očí. 
Nose_Map Vytvorenie farebnej mapy nosných dierok. 
Mouth_Map Vytvorenie farebnej mapy úst. 
Clustering Zhlukovanie. 
Triangular_Filter Triangulárny filter. 
Greyscale_Dilatation_Erosion Šedotónová dilatácia a erózia. 
Histogram_Equalization Ekvalizácia histogramu. 
Histogram_Normalization Normalizácia histogramu. 
Img_processing.cpp 
Knižnica obsahuje 
funkcie 
predspracovania 
obrazu, základné 
funkcie pre 
vykreslovanie 2D 
geometrických útvarov 
a funkcie  
počítačového videnia. 
a ďalšie pomocné funkcie.   
Help Informačné menu. 
Init Inicializačná funkcia. Functions.cpp 
Knižnica obsahuje 
funkcie pre informačné 
výpisy a prácu zo 
zásobníkom. 
a ďalšie pomocné funkcie.   
      
Príloha A   časť.2 
                   
                 Tabuľka implementovaných funkcií 
 
Názov knižnice: Popis knižnice: Zoznam funkcií: Popis funkcií: 
RGB_Mem_Alloc Alokácia elementov RGB farebného priestoru. 
RGB_Mem_Unalloc Dealokácia elementov RGB farebného priestoru. 
RGB_To_HSV Konverzia RGB farebného modelu na HSV model. 
RGB_To_Greyscale Konverzia RGB obrazu na šedotónový obraz. 
RGB_To_HLS Konverzia RGB farebného modelu na HLS model. 
RGB_To_YCbCr Konverzia RGB farebného modelu na YCbCr model. 
Load_Bmp_Header Načítanie hlavičky bitmapy. 
Read_RGB_From_BMP Načítanie RGB elementov z vstupnej bitmapy. 
Write_To_BMP Zápis výstupného obrazu do bitmapy. 
Print_BMP_File_Info Výpis hlavičky bitmapy. 
HSV_Mem_Alloc Alokácia elementov HSV farebného priestoru. 
HSV_Mem_Unalloc Dealokácia elementov HSV farebného priestoru. 
Greyscale_Mem_Alloc Alokácia elementov Greyscale farebného priestoru. 
Greyscale_Mem_Unalloc Dealokácia elementov Greyscale farebného priestoru. 
Write_Greyscale Zápis výstupného greyscale obrazu do bitmapy. 
HLS_Mem_Alloc Alokácia elementov HLS farebného priestoru. 
HLS_Mem_Unalloc Dealokácia elementov HLS farebného priestoru. 
YCbCr_Mem_Alloc Alokácia elementov YCbCr farebného priestoru. 
YCbCr_Mem_Unalloc Dealokácia elementov YCbCr farebného priestoru. 
Color_model.cpp 
Knižnica obsahuje 
funkcie pre konverzie 
medzi farebnými 
modelmi, alokácie a 
dealokácie matíc 
elementov farebných 
modelov, funkcie pre 
načítanie a zápis 
obrázkov. 
YCbCr_To_RGB Konverzia YCbCr farebného priestoru do RGB priestoru. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
        Príloha B         
                   Výsledky detekcie tváre a  tvárových čŕt v obraze 
                  pomocou implementovaného algoritmu 
 
 
